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INTISARI

Perkembangan teknologi dewasa ini mendorong masyarakat untuk selalu
tanggap teknologi, terlebih di era pandemi covid-19 yang selalu mengedepankan
social distancimg. Media sosial digunakan sebagai suatu alat untuk menyampaikan
opini mosyarakat kepada khalayvak. Dalam penelitian ini, penulis melakukan
penelitian tentang opini masyaraat pada medis sosial facebook dan instagram
dengan mengguakan Support Fector Machine.

Setelah dilakukan uji akurasi dan presisi temyats SVM belum sesuai
digunakan sebagai algoritma yang dapat menangkap urutan karena susunan kata
yang dibolak balik meskipun maknanya berbeda tetap bermakna sama oleh mesin
SVM. hal ini dibuktikan juga dengan jumlah akurasi yang kecil yaitu 57% untuk
facebook dan 39% untuk instagram. Sehingga diperfukan langkah untuk bisa diteliti
dengan algoritma lain misalnya algoritma HRREN (Highest Response Ratio Next)
atau LSTM (Long Short-Term Memory) vang memperhatikan urutan dan proses
dengan rasio respon paling tinggi. Jika berdasarkan pendekatan ekstraksi fitur SVM
dengan pendekatan count vector, tf-idf; word level, tf-idf ngram level dan tfadf char
level. Dalam skenario ini nilai akurasi tertingg? terdapat pada perhitungan dengan
menggunakan ekstraksi fitur count vector dan t-df ngram level.

Kata kunci: analisis sentimen, instagram, covid-19, SVM. media sosial

Xy



ABSTRACT

Today's technolegical developments encourage people to alwiys be
responsive to technology, especially in the era of the Covid-19 pandemic which
always prioritizes social distancing. Social media is used as a tool to convey public
opinion 1o audiences, In this study, the outhors conducted research on public
opinion on the social media Facebook and Instagram using the Support Vector
Machine.

Afier testing the accuracy and precision. it turns out that SVM is not suitable
for use as on algorithm that can eapture sequences becanse the word order is
reversed even though the mesning is different, it still means the same by the SVM
machine, this is also proven by the small amount of acceracy, namely 5% for
Facebook and 59 % for instagram. So that steps are needed to be investigated with
other algorithms such as the HRRN (Highest Response Ratio Next) alporithm or
LSTM (Long Short-Term Memory) which takes into account the sequence and
process with the highest response ratio, If based on the SVM feature extraction

with the count vector approach. ti-idf word level. tf- idf ngram level and
tf-idf char level. In this scenario the highest accuracy value is found in caleulations
using the ecunt vector feature extraction and the thidf ngrom level,

Kevword: sentiment analyvsix, instagram. covid-T9% SFM, social media

Xv



BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Perkembangan teknolog digital yang sangat pesat sast im mendorong
masyarakat harus tanggap teknolog digital, tidak hanya masyorakat elit perkotaan
atau pelaku usaha, Masyarakat pinggiranpun. juga harus tanggap sehingga tidak
tertindas oleh era digital itu sendiri. Di era digital komunikasi tidak harus dilakukan
dengan tatap muks. terlebih pada masa Pandemi Covid-19 yang mengedepankan
sociod distancing, Hal ini dijadikan salab satu langkah pemerntah dalam
menanggulangi penyebaran Covid-19 dengan memanfaatkan teknolom digital
berupa media sosial dalam upaya secial distancing.

Covid-19 merupakan scbuah ujian, ujian penguasa semesta terhadap
penduduk dumia. Covid-19 bermula di Kota Wuhan China akhie 2019 dan kini telah
menjangkiti lebib dari 100 negara. Lebih dari 100.000 orang di dunia dinyatakan
pesitif Covid-19. Beberapa kasue Covid-19 di Ching dilaporkan menurun, tetapi
lonjakan tejadi di Korea Selatan, ltalia, lran, Indonesia dan beberapa Negara lain,
{ khsan: 2020)

Berdasarkan survel dan peta persebaran covid-19, di Indonesia ada lebih
dari 399 kasus. 4241 terkonfirmasi, 3509 dalam perawatan, sembub 359 dan
meninggal 173, Sedangkan di Kedini (Kota dan Kabupaten) per 12 Aprl 2020 di
laman hitp:/infocovid] 9. jatimprov_goad’ dilaporkan 9599 ODR (Orang Sehat

dalam Resiko), 304 OTG (Orang Tanpa Gejala) tendentifikasi, 424 ODP (Orang



Dalam Pemantauan). 30 PDP (Pasien Dalam Pantavan) dan 17 Orang Positif Covid-
19.

Media sosial digunokan sebagal media dalam penyampaian informasi
khususnya dalam masa pandemi Covid-19 yang mengedepankon secial distancing:
Di Kedin media yang aktif dalam menginformasikan Covid-19 adalah AG243
karena beberapa media informasi formal yang dimiliki Satgas Covid tidak berfungsi
secara maksimal dalam menampilkan mformasi. Masvarakat banyak mengakses
AG243 yang merupakan akun resmi yang dimiliki oleh Radio Andika FM yang
terletak di J1. Semeru 243 Kedin. Hal ini diakui oleh Waliots Kedin dalam Harian
Radar Kediri 22 Mei 2020 tentang ucapan terima kasih bahwa situs AG243 selalu
lebih dominsn dalam membantu pemeriniah menyampaikan informasi tentang
covid-19;

AG adalah symbol Plat Nomor Kendaramn Kedin sedangkan 243 adalah
nomor alamat Radio Andika. Dalam keschariannya Radio Andika FM yang
terhubung dengan Radio Suara Surabaya (SS) selalu menginformasikan kondisi
kedaan jalan raya di ares Kansedanan Kedinl (Kedin, Madiun, Tulungagung,
Trenggalek, Blitar dan sekitamya).

AG 243 memiliki pengikut facebook 497.554, dan 78300 pengikut 1G
dengan 1 2.000 postingan. Hampir setiap jam update info selalu dilakukan. Sehingga
tidak heran dengan masa sekian banyak, setinp kali update informasi selalu banyak
yang berkomentar. Khususnya dalam pandemi Covid-19 saat mi. Begitu banyak
komentar baik positif, negatif staupun netral yang diberikan khalayvak terhadap

update informasi yang disampatkan.



Dalam penelitian ini, penulis sangat tertarik mengmmakan algoritma
Support Vector Machine. Hal imi mengacu pada penelitian Wanda (2018) tentang
analisis sentimeni cvberfediing pada komentar instagram dengan menggunakan
Support Vector Machine (SVM) dimana mendopatkan tingkat akurasi 90%. Tinghat
akurasi yang cukup tinggi.

Akbar (2018) dalam penelitannya tentang penerapan metode Support
Vector Machine (SVM) dalam media mﬂ twiter dan facebook AMIKOM
Yogvakarts menunjukkan focebook memiliki presentase lebih tinggi daripada
twiter. Sedangkan Abu (2018) dalam penelitionnyn tenlang analisis sentiment
komentar focebook dengan K-Nearest Neighboor (KNN) pada josa ekspedisi
barang J&T Express diperoleh hasil akurasi tertinggt 79.21 dan akurasi terendah
70.3 dengan jumlah dokumen training 101.

Eko {Eﬂiﬁ] dojam penelitiannya tentang analisis sentiment calon presiden
Indonesia 2019 berdasarkan komentar public di facebook dengan menggunakan
Naoive Bayes dengan hasil Joko Widodo 4247 komentar positif dun 758 komentar
negatif. Sedangkan Prabowo Subianto memperoleh 3824 komentar positif dan 1176
komentar negatif:

Mochammad (2020) dalam penelitiannya tentang analisis sentiment tweet
di Arab Saudi tentang pencegahan Pemernintah terhadap Covid-19. Moehammad
menggunakan Naive Bayes dalam penelitiannya dan dihasilkan bahwa kicauan di
tweeter yang diteliti belum mewakili populasi masyarakat Arab Saudi karena
banyak kicauan yang mengesampingkan tanda pagar sehingga tidak masuk dalum

mesin analisis yang digunakan dan diperlukan survey di media sesial lain serta



dengan metode lain. James (2020) dalam penelitiannya yang berjudul analisis
sentiment di media sosial dengan metode maximum entropy dihasilkan bahwa
diperlukan kontribusi manusia dalam maximum entropy sehmgea nilai akurasi
tinggi.

AG243 memiliki 3 media sosial, 2 streaming yang aktif, dan dalam setiap
status yang diunggah AG243 selalu mendapatkan feedbock atau komentar yang
sangat banyak. Dalam penelitian ini. penulis ingin mengetahui bagaimana opini
masyarakat Kediri di media sosiol AG243 mdio Andika dalam menyebarkan
informasi khususnyn tentang Covid-19 sertn penulis terfarik dengan algoritma
Support Vector Machine untuk melakukan proses klasifikasi dengan nilai akurasi
vang sangat sigifikon vaitu 90% berdnsarkan penelition Wanda (2018). Tetapi
berdasarkan penelitian Krusnoslav, dkk (2013) dalam Comparison of Naive Bayes
and SVM Classifiers in Categorization of Concept Maps. SVM hanya memiliki
tingkat akurasi 63,74%. Sehingga berdasarkan {enomena di atas, penulis tertarik
meneliti dan berinisiatif mengangkat judul “Analisis Sentimen Opini Publik
Mengenai Covid-19 Pads Facehook dan fnsiagram Menggunakan Suppert Vector

Machine ™ dalam penelitiannya.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, maka permasalahan yang akan dibahas
dalam fesis i1 dirumuskan sebagai berikut:
1. Pada media sosial manakah algoritma Support Fector Machine menghasilkan

nilai akurasi tertingm?



2. Fitur apa saja yang mempengaruhi milai akurasi tertinggi pada metode

Supart Vector Machine pada facebook dan instagram 7

1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah yang ditentukan untuk menghindan perluasan pembahasan
dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Data yang diklasifikasi adalah data komentar yang berisi informasi Covid-19
dengan kata kunci “eovidl9, covid-19, corona, covid dan pandemi” pada

facehook dan fmtagram AG243 (rudio andika).

(BN

. Data komentar diambil dengan metode scraping data pada tanggal 18 Juli 2020
s'd I8 Agustus 2020 menggumakan weblharvy

3. Data_dianalisis dengan 4 (empat) tshap preprocessing YalU- casefolding,
tokenizing, filtering, stemming evto analisis sentiment mengounakan metode
Support Vector Machine (SVM) dengan 3 {ﬁg;klﬁﬁluﬁ.ﬁsiﬁﬂ negatif dan
netral

4. Pada penelitian ini akn membandingkan ekstrasi fitur count vector, #=idf word
level, if-idf ngram level dan tidf char level.

5. Tahap penelitian hanya sampai pada perbandingan nilai akurasi tertinggi

dari opini pengguna pada media sosial facebook dan insiagram.



1.4. Tujuan Fenelltian

Tujusn dan penelitian ini adalah sebagai bertkut:

l. Untuk mengetahui metode alternatif lain dalam scraping data pada media
sosial facebook dan instagram.

2. Untuk mengetahui pads media sosial manakah algontma Support Vector
Machine menghasilkan nila akurasi tertingg.

3. Untuk mengetahui fitar apa sajn yang mempengaruhi mlai  akurasi
tertinggi pads metode  Supgrt Fector, Machine pada focebook dan

INSiaEranT .

1.5 Manfaat Penclitiun

Manfaat akhir dari penelitian ini nantinya yang diharspkan oleh penulis
adalah sebagai berikut :

. Secara teoritis, memperkaya penelitian di bidang dats mining dan text mining di

hidzng media sosial
2. Secara praktis adalah sebagat berkut:

2. Dapat mengetahui teknilealernattif lamn untuk scraping data pada faeebook dan
instagram karena beberapa media seraping data di instagram dan facebook
sudah banyak yang ditutup aksesnya untuk keamanan,

b. Dapat mengetahui pada media sosial manakah algoritma Suppert Fector
Machire menghasilkan nilal akurasi tertingm.
¢. Dapat mengetahui fitur apa saja yang mempengaruhi nilai akurasi tertingg

pada metode Suport Vector Machine pada facebook dan frestagram.



. Mendpatkan informas b e ndstdonpia et i mdiasosil

O




BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

Penelitian sebelumnya sangatiah penting bag penulis sebagai bahan kajian
untuk mengetahui keterkaitan antara penelitian terdahulu dengan penelitian yang
akan penulis lakukan serta untuk menghindan terjadinya duplikasi yang dilakukan
penulis. Tinjauan pustaka jugs harnf}tm_.pntni.nmunjukkﬂn bahwa penelitian
yang penulis- lakukan sangatiah bermanfast dan memiliki arti penting sebagai
kontribusi penelitian terhadap ilmu pengetshumn. Berikit ini adalah beberapa
ulasan jurnal tentang penelitian terdahulu berkenaan dengan data dan metode yang
digunakan penulis sebagai acuan.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Akbar (2018) tentang penerapan
metode Support Vector Machine (SVM) dalam mﬁﬂiﬂ sosial twiter dan facebook
AMIKOM Yogyakarta. Hasil eksperimen menunjukkan facebook memiliki
presentnse lebih tingoi daripada twiter.

Abu (201%) dalam  penelitisnnya tentang analisis sentiment komentar
focebook dengan K-Nearest Neighboor (KNN) pada jasa ekspedisi barang J&T
Express diperoleh hasil akurasi tertinggi 79,21 dan akurasi terendah 70.3 dengan
jumlah dokumen training 101

Wanda (2018) dalam penelitiznnya tentang analisis sentiment eyberbulying
pada komentar instagram dengan menggunakan Support Vector Machine (SVM)

dengan fingkat akurasi 90%.



Eko (2019) dalam penelittannya tentang analisis sentiment calon presiden
Indonesia 2019 berdasarkan komentar public di facebook dengan menggunakan
Narve Bayes dengan hasil Joko Widodo 4242 komentar positif dan 758 komentar
negatif. Sedangkan Prabowo Subianto memperoleh 3824 komentar positif dan 1176
komentar negatif.

Moehommad (2020) dalam penelitiannya tentang analisis sentiment tweet
di Arsb Saudi tentang pencegahan Pemermtah terhadap Covid-19. Moehammad
menggunakan Naive Bayes dalam penelitiannya dan dihasilkan bahwa kicauan di
tweeter yang diteliti belum mewakili populasi masyorakat Arab Saudi karena
banyak kmmg mengssampingkan tanda pagar sehingga tidak masuk dalam
mesin analisis yang digunakan dan diperlukan survey di media sosial lain.

James (2020} dalam penelitannya yang berjudul analisis sentiment di media
sosial dengan metode maximum entropy dihasilkan baliwa diperlukan kontribusi

manusia dalam maxumum entropy sehingga nilai akurasi tingar,



2.1. Keasllan Penelltlan

Tahel 2.1

Analisis Sentimen Opini Publik Mengenal Covid-19 Pada Facehook dan Insiagram
Menggunakan -Supperi Vector Machine

No | Judul Fenelitl, Medin | Tajusn Penelitian Kesimpulan Saran  atau | Perbandingan
Publikasl, Tahun Kelemahan

1. Analisis  sentimen | Akbar  Maulana | Untuk mengefahui | Facebook Hanya Penulis
media sosial | dkk. Seminar | proseniase media  sosial | memiliki difokuskan menggunakan
Liniv. Amikom Masional amikom Yogyakarta prosentase  lebih | pada  media | media sosial
Yogyakarta sebagm | Teknolog tinggi  daripada | social facebook dan
sarana  penyebaran | Informasi dan twiter facebook dan | instagram dengan
informasi Multimedia. 2018 twiter SVM
menggunakan
Algoritma
Klasifikasi SVM

2 Analisis  sentimen | Abu Salam. dkk. | Mengklasifikasi komentar- | Hasil gkurasi | Menyarankan | Penulis
data komentar sosial | Prosiding komentar pelangean yang | tertinggl  dengan | algoritma loin | Mengegunakan
media fb dengan K- | SINTAK 2018 masuk kedalam facebook | metode KNN | untuk algoritma  SVM
Nearest  Meighbor page J&T 7921 dan akurasi | membanding | yang akurasinya
(Studi  kasus pada Ekspress Indonesia masuk | terendah T0.3 | kan lebih tinggi
akun jasa ekspedisi kedalam Sentiment negatif | dengan  jumlah daripada KNN
barang J&T Ekspress atou  Sentiment  positif | dokumen training
Indonesia) dengan metode KNN 101




Tabel 2.1

Amnalisis Sentimen Opini Publik Mengenal Covia-1¥ Pada Facebook dan fnstagram

Menggunakan Support Vector Machine (Lanjutan)

Analisis  sentimen | Wanda Athira | Menganalisis  komentar | Didapatkan Hanya Menggunakan 3
cyberbullying pada | dkk, Jurnal | eyberbulying pada | tingkat  akurasi | menampilkan | klasifikasi (positif,
komentar instagram | Pengembangan instagram  menggunakan | 90% dengan | 2 klasifikasi | negative dan
dengan metode | Teknolog SVM mengklasifikasi (positif  dan | netral)
klasifikasi  Swpport | Informasi dan menjadi komentar | negatif)
Vector Machine llmu' Komputer, positif don negatif
2018

Analisis  sentimen | Eko Budi Santoso, | Menganalisis ~ komentar | Didapatkan Hanya pada | Pada media social
calon presiden | dkk, Jumal | pada facebook tentang | hasi Joko | media sosial | facebook dan
Indonesia 2019 | Eksplora calon  presiden 2019 Widoda 4242 | facebook instagram
berdasarkan Informanka, 2019 | dengen Nuive Bayes komentar
komentar Publik di positif dan 738
Fb komentar

negatif-

Sedangkan

Prabowo

Subianto

memperoleh

3824 komentar

positaf dan

1176 komentar
negatif,




Tabel 2.1

Menggunakan Support Vector Machine (Lanjutan)

Amnalisis Sentimen Opini Publik Mengenal Covia-1¥ Pada Facebook dan fnstagram

5. Sentiment  Analysis | Mochammad = Al | Menganalisis tweet tentang Kicauan di | Hanva pada | Menggunakan 2
of Tweets in Saudi | Hajji.  Preprints, | pencegahan - Pemerintah tweeter  yang | social media | media (instagram
Arabia  Reparding | 2020 terhadap Covid-19 di Arab | diteliti belum | twiter dan fucebook)
Governmental Saudi menggunakan Nave | mewakili
Preventive Measures Bayes populasi
to Contain COVID- masyarakat
19 Arab Saudi

karena banyak
kicauan. yang
m ng
knﬁllgm:]gir
sehingga: tidak
masuk  dalam
mesin analisis
¥yang digunakan
dan diperlukan
survey di media
sosial lain.

f. Studying social | Jomes L analisis sentiment di media | diperlukan Difokuskan | Dengan
media sentiment | Elsevier, 2020 sosial  dengan  metode | kontribusi pada  social | menggunakan 2
using human maximum entropy manusia  dalam | media twiter | sosial media
validated analysis maximum entropy {instagram  don

sehingga nilni facebook)

tinggi
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1.3, Landasan Teorl
L1.3.1 Data Mining

Data mining adalah suatu istilah yang digunakan untuk menguraikan
penemuan pengetahuan di dalam database. Data mining ndalah suatu proses yang
menggunakan tekmk statistik, matematika, kecerdasan tiruan, dan machine
learning untuk mengeksiraksi serta mengidentifikasi informasi yang bermanfaat
untuk pengetahuan yang terkait dari berbngai database besar (Turban et al, 2005).
Menurut Tan et al {2006} data mining adalah proses untuk mendapatkan informasi
yang berguna dari gudang basis data vang besar. Data mining jugn dapat diartikan
sebagai pengekstrakan informasi baru vang diambil dari bongkahan data besar
vang membanty dalam pengambilon keputusan. Istilah data mining kadang
disebut juga knoviledge discovery.

Data mining adalsh bagian integral dari penemusnpengetahuan dalam
database (KDD) yang merupakan proses keseluruhan mengubah data mentah
menjadi pola-pola data menarik yang merupakan informast vang dibutubkan oleh
pengguna sebagai pengetahuan. Untuk mengetnhui proses knowledige discovery
dalam database bisa dilihat pada Gambar 2 bertkut
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Gambar 2.1 Tahapan Troses KDD (Han dan Kamber 2006)
Han dan Kamber (2006) menyatakan bahwa KDD terdiri dari

langkuh-langksh sebagai berikut:

1

]

. Data’ \cleaning adalah proses menghapus datn yang tidak konsisten dan

mnglﬂmgﬁmnnfse.

- Data integration adalah proses menggabungkan data apabila memilki sumber

data dalam sistem data mining tersebut,

- Data selection adalah pengambilan data yang relevan yang akan digunakan

dalam proses data mi.n.ing_'

. Data transformation adalah proses dimana data ditransformasikan menjadi

bentuk-bentuk vang sesuai untuk proses dalam data mining.

. Data mining adalzh suatu proses yang penting dengan melibatkan metode-

metode untuk menghasilkan suatu pola data.

. Pattern evaluation adalab proses untuk menguji kebenaran dari pola data yang

mewakili knowledge yang ada didalam data itu sendiri.



T. Knowledge representation adalah proses visualisasi dan teknik menyajikan

knowledge  digunakan untuk menampilkan knowledge hasil mining kepada

pengguna.

1.3.2 Machine Learning

Machine Leaming adalah bidang yang mempelajan pengembangan
algoritma komputer untuk mengubah dotm menjpdi aksi vang cerdas atan
secara singkat dapat juga diarikan sebagai proses mengubah data menjadi
informasi (Suyanto. 2017).

Menurut Mohri et al (2012) machine leaming dapat didefinisikan sebagai
metode komputasi berdasarkan pengalaman untuk meningkatkan performa atau
membuat prediksi yang skurat. Definisi pengalaman disini falah informasi
sebelumnya vang telah tersedia dan bisa dijadikan dota pembelajar. Dalam
pembelajarn machine leaming, terdapat beberapa skenario-skenario. Seperti:

|. Supervised Learning

Pcnggl.mlﬂi skenario supervised leaming, pembelajaran menggunakan
masukan dats pembelsjaran wang telab diberi lobel. Setelah itu membuat
prediksi dari data yang telah diberi label

2. Unsupervised Learning

Penggunaan skenario Unsupervised Learning, pembelajaran menggunakan
masukan data pembelzjaran yang tidak diberi label. Setelah itu mencoba untuk

mengelompokan data berdasarkan karaktenistik-karakteristik yang ditemui.



T3]

3. Reinforcement Learning

Pada skenario reinforcement learning fase pembelsjaran dan les saling
dicampur, Untuk mengumpulkan mformasi pembelajar secara aktif dengan
berinteraksi ke lingkungan sehingga untuk mendapatkan balasan untuk setiap aksi

dari pembelajar.

233 Text Mining

Feldman dan Sanger (2007) menyatakan text mining adalah sebuah proses
pengetahuan intepsil dimapa pengouna  berinteraksi dan  bekerja  dengan
sekumpulan dokumen dengan menggunakan bebernpa alat analisis. Text mining
otgu rexvt analytics adalah istilsh vang mendeskripsikan sebush teknolog yang
mampu menganalisis data teks semi-terstrukiur maupun Edlk terstrukiur, hal
inilah yang mumbﬂ:ilknmya dengan duts mining dimana data mining mengolah
data yang sifatnya terstruktur (Jamil, 2017).

Perbedaan antara text mining dengan data mining terletak pada sumber
data yang digunakan Dalem text mining pola-pols yang dickstrak dari data
tekstual vang tidak terstruktur bukan berasal dan sustu dotabase. Beberapa
kesamaonnyn adalah data vang digunakan merupakan data besar dan data
berdimensi tinggi dengan struktur yang terus berubah, Dalam data mining data
vang diolah adalah data yong terstruktur dari proses warehowsing sehingga
lebih mudah diproses oleh mesin'komputer.

Analisis teks lebth sulit karena teks bissanya hanyva digunakan sebagm

konsumsi manusia secara langsung bukan digunakan untuk mesin/komputer.
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Ditambah struktur teks yang kompleks. struktor yang tidak lengkap, bahasa yang
berbada, dan arti yang tidak standar. Oleh sebab ity pada umumnya digonakan
Natural Lanpguange Processing untuk analisis teks vang tidak berstruktur tersebut.
Tahapan-tahapan dalam text mining secara umum adalah text preprocessing dan
feature selection {Feldman & Sanger, 2007).

Dalam melakukan text mining, teks dokumen vang digupakan harus
dipersiapkan terlebih dshulu, setelah jto baru dapal digunakan untuk proses
utama. Proses mempersiapkan teks dokumen atan dataset mentah disebut juga
dengan proses texl preprocessing. Text preprocessing berfungsi untuk mengubah
data teks yang tidak terstruktir atau sembarang menjadi data yang terstruktur,
Secars umum proses yang dilakukan dalam tshapan preprocessing adalah sebagai
berkut:

0. Cave Fulding

Case folding adalah proses penyamasn case dalam sebuah dokumen,
Dalam hal ini dalah menyamakan karakter pada data. Tidak semua dokumen 1eks
konsisten dalam penggumaan huruf kapital. Oleh karena ity peran case fislding
dibutuhkan dalam mengkonvers: keseluruhan teks dalam  dokumen menjadi
suatu bentuk standar (dalam hal ind huruf kecil atau lowercase).

b. Tekenizing

Tokenizimg adalah proses memecah kalimat menjadi kola-kota vang
dilakukan untuk menjadikan sebuah kalimat menjadi febih bermakna. Tahap
pertama yong dilakukan adalah normalisasi kats dengan mengubsh semua

kamkter huruf menjadi huruf kecil atau toLowerCase. Proses tokenisasi diswali
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dengan menghilangkan delimiter-delimiter yaitu simbol dan tanda baca yang ada
pada teks tersebut seperti @, 5. &, tanda ttik (), koma {,) tanda tanya (7),
tanda seru (!}, Tahap tokenisasi selanjutnya yaite proses penguraian teks yang
semula berupa kalimat-kalimat vang berisi kata-kata.

Proses pemotongan stning berdasarkan tiap kats yang menyusunmnya,
umumnys setiap kata akan terpisahkan dengan karakter spasi, proses tokenisasi
mengandalkan karakter spasi pada dokumen. teks untuk melakukan pemisahan.
Hasil dari proses ini adalah kumpulan kata saja (Putri, 2016),

. Stopwornd Remove!

Stapward RBemoval adalah tahap mengambil katakata penting dari hasil
token. Algonitma stoplist (membuang kata vang kurang penting) atau wordlist
{menyimpan Kats yang penting) dapat digunakan pada tahap ini. Stopword
adalah kata-kata yang tidak deskriptif dan bukan mempakan kata penting dari suatu
dokumen sehinggga dapat dibuang, Contoh stopword adalah “yang”, “dan”, “di",
“dari” dan seterusnya (Putn, 2016). Dalam filtrasi ini menggunakan
stoplist/stopword agar kats-kata yang kurang penting dan sering muncul dalam
suatu dokumen dibuang sehingga hanya menyisakan kata-kata yang penting dan
mempunyai arti yang diproses ke tahap selanjutnya.

d. Stermming

Stemming ndaloh Proses pengembalian sustu kata berimbuhan ke
dalam bentuk kata dasarnya (Root). Sama halnya dengan stapuword kinerja

steming bervariasi dan sering bergantung pada dokumen bahasa vang digunakan.
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134 Anallsls Sentlmen

Analisis - sentiment atau bisa jugs disebut opinion mining merupakan
sebuah cabang penelitian di domain text mining yang mulai banyak dilakukan
pada tahun 2013. Lee dan Panp menjelaskon onalisis sentiment atau dikenal
sebagai opinion muning adalah proses memahami, mengeksirak dan mengolah
data tekstual secara otomatis untuk mendapatkan informasi (Lee & Pang,
2008).

Secara umumi, epinion” mining diperlukan. untuk mengetahui - sikap
seorang pembicars atnd penulis schubungun  dengan beberapa topik atau
polaritas kontekstual keseluruhan dokumen Sikap vang diambil mungkin menjadi
pendapat atau penilaian atau evaluasi (teori appraisal), keadaan afektif (keadaan
emosional penulis sast menulis) atay komunikasi emosional (efek emosional
penulis vang ingin disampatkan pada pembaca) { Saraswati, 2011).

Analisis sentimen dapat digunakan dalam berbagai kemungkian domain,
dari produk konsumen, jass kesehatan, jasa keuangan, peristiwa sosial dan politik
pada pemilu. Kecendrungan penclitian lentang analisis sentimen berfokus pada
pendapat vang menyatokan atau menyiratkon suatu sentimen  positif atau
negatif. Pendapat mewakili hampir semua aktivitas manusia, karena pendapat
dapat mempengaruhi  terhadap perilaku seseorang. Setisp kali kita perlu
membiat keputusan. kita ingin tshu pendapat orang lain. Dalam dunia nyata,
bisnis dan organisasi selalu ingin melihat opini publik tentang swatu produk

atao jasa. (Lo, 2012).



.35 Media Sosial

Pada dasarmnya, media sosial adalab situs atau layanan daring {onling) yang
memungkinkan pengounanya tak hamva mengonsemsi. tapi juga berpartisipasi
membuat, mengomentart, dan menyebarkan beragom konten dalam berbagai
format: teks, gambar, sudio, atau video. Dengan media sosial, penggunanya bisa
membangun percakapan, bahkan komunitas, karena media sosial  juga
mempermudah pertemuan beberapa atau banyak orang dengan minat sama. Media
ini juga memudahkan pengelola wsaha, organisasi masvarakat, sampai lembaga
pemerintah untuk terkoneksi langsung dengan publik. Media sosial vang populer
diantaranya adalah Facebook. Twitter, Instagram. YouTube, atau Pinterest. Berikut
ini 6 (enam} jenis media sosial:

1. Lavanan blog

Blog secara nngkas biss dipahann sebagai jurnal pribadi di internet, untuk
berbagi catatan atau pandangan penggunanya tentang beragam hal. Penggunanya
lazim disebut sebagai norablog (blogger). Contoh: WordPress, Blogger. Untuk
pemasaran, blog biss digunakan dalam kegiatan Content Marketing, seperti
business blogging. mengadtihsi sasaran- pasar tentang topik tertentu atau
keunpgulan produk atau jasa yang ditawarkan, atau memperknat SEO atau relasi
brand dengan topik tertentu.

2. Layanan jejaring sosial (social network)

Jenis [ayanan yang fokus pada terbangunnya jejanng di antara penggunanya

untuk saling berbagi pesan. informasi. foto, atau video. Model relasi antar pengguna



yang lumrah berbentuk pertemanan dengan cara saling Add atau Connect. Contoh:
Facebook. Lindkedin.

3. Layanan blog mikro (microblogging)

Meski kegunasnnya serupa, tapi jemis media ini lebih ringkas. hingga
memengaruhi alur interaksinya yang jadi lebih cepat dibandingkan blog. Contoh:
Twitter. Microblogging bisa dioptimalkan sebagai channel untuk berinteraksi cepat
dengan audiens yang disasar, hingga berbagi informasi ringkss yang penting
diketahui konsumen atat pengguna lain di charmel terkait. Contohnya, jadi saluran
untuk menangani keluhan atou perfanyaan konsumen atsu pelanggan.

4. Layanan berbagi media (media sharing)

Kalao kita suka menonton YouTube stou mendengar Soundeloud, keduanya
tergolong dalam jenis ini; yang fokus utamanya memang untuk berbagi konten
media sepert fote, audio, atau video. Contoh lain: Instagram, Flickr. Pemasar bisa
menggunakan jenis ini untuk berbagi konten-konten yang kuat secara visual; seperti
fat produk. kegiatan brand, sampai konten seperti infografik atau video.

5. Layanan forum

Bisa dibilang sebagm jems media sosial klasik vang sudah dikenal sejak
lama. Layanan ini jadi tempat pengguna bisa memperbincangkan hal atan topik
spesifik dengan pengguna lain di dalam reang diskusi. Contoh: Kaskus, Quora.

6. Layanan kolaborasi

Seperti namanya, layanan ini memberi kesempatan penggunanya untuk
berkolsborasi dalam memuat. menyunting. atae mengoreksi konten. Contoh:

Wikipedia



.30 Covid-19

Covid-19 mempakan pemynkit yang disebabkan oleh Coronavirus,
Sedangkan coronavirus sendiri merupakan keluarga besar virus yang menyebabkan
penyakit pada manusia dan hewan. Pada manusia bissanya menyebabkan penyakit
infeksi saluran pernapasan, mulai flu biasa hingga penyakit yang serius seperti
Middle East Respiratory Svndrome (MERS) dan Sindrom Pernafasan Akut Berat/
Severe Acwte Respiratory Syndrome (SARS). Coronavirus jenis baru yang
ditemukan pada manusia sejak kejadian luar biasa muncul di Wuhan Cina, pada
Desember 2049, kemudian diberi nama Severe Acute Respirntory Syndrome
Coronaviris 2 (SARS-COV2), dan menyebabkan penyikit Coronavirus Disease-
2019 {COVID-19).

Hinfocayid |9 jati ouid! diakses 12 April 2020)

1.3.7 Support Vector Machine (SVM)

Support  Vector Machines (SVM) adalah sepersngkat metode
pembelajaran yang menganalisis dits  dan mengenali pola, digunakan untuk
klasifikasi dan analisis regresi, tidak hanys wu teknik im dapat melakukan
prediksi dan penilaian tentang sebuah sistem.

SUPEOIT VECIo

Gambar 2.2 Support Veetor Machine



SVM sangat terkenal dengan komunitas klasifikasi pola yang secara
default. para perisel di bidang ini menggunakannya sebagai penggolongan
dasar untuk menetspkon soperioritas ofassiffer vang dmsulkan oleh mereka
{Murty. 2006). Tujusn dann SVM  adalah memberikan mnilai dan banyaknya
kermmeulan sebush kata atau dapat mengklasifikasi komentar positif dan negatif.
Pada teknik Support Vector Machine (SVM) akan dikelompokan 2 data atau
lebih don akan dibuat garis untuk memisshkan kelompok data tersebut. Garis
ini dikenal dengan Ayperplane. Teknik SVM bertuijuan untuk mencari hyperplane
yang optimal, Formula untuk algoritma SWVM adalah seperti di bawah ini dimana xi
merupakan data masukan dan yi merupakan keluamn, sedongkan w dan b

merupakan parameter yang kita cari nilainys.

tiin % [
Subject to

Wl b) = 1, 8 =1, £

‘Gambar 2.3 Formula lmtﬂkﬂqw# Fector Machine

238 Python

Python adalah bahasa pemrograman tujuan umum yang ditafsirkan
tingkat tinggi. Dibuat oleh Guido van Rossum dan pertama kali dirilis pada tahun
1991, filosofi desain Python menekankan keterbacasn kode dengan penggunaan
spasi putih yang signifikan. Python adalah bahasa pemrograman multi-paradigma.

Python mendukung pemrograman fungsional dan pemrograman berorientasi aspek
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termasuk dengan metaprogramming dan metaobjects. Banyak paradigma lain yang
didukung melalui ekstensi, termasuk desain berdasarkan kontrak dan pemrograman
logika. Desain Python menawarkan beberapa dukungan untuk pemrograman
fungsional dalam tradisi Lisp. Memiliki fungsi filter, map, dan reduce;daftar
pemahaman, kamus, set, dan ekspresi generator.

| data pada web atau media
sosial yang b ; das dapat mengikis
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Gambar 2.4 Tampilan WebHarvy
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METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian
ALl Jenls

Jenis penelitian vang digunakan adalah penelitian eksperimen dan studi
kasus. Penelitian eksperimen adalah penelitian yang dilakukan dengan menerapkan
serangakaan tindakan untuk mebuktikan sustu konsep. (Sugivono, 2015). Dalam
hal ini penulis melakulan eksperimen melalui proses seraping data facebook dan
instagram; kemudian mengklasifikasikannya. menggunakan Support  Vector
Machine. Studi kasus dilaksanakan pada media mmﬂﬁm&m insiargram akun

AG243,

3.1.2  Sifat Penclitian

Penelitian yang dilakukan penulis bersifut deskriptif, dimana data dijelaskan

dalam deskriptif angka dan tabel atau diagram,

3.1.3 Pendekatan Penelitian
Setelah mengolah duta, penulis menganalisisnya dengan pendekatan
kuantitatif yang dijelaskan denpan hasil penghitungan angka dan tabel atan

diagram.



3.1 Metode Pengumpulan Data

Data dikompulkan dengan cara scraping dota komentar dengan menggunakan
webharvy yang ada pada facebrok dan instagram AG243 yang berisi informasi
covid-17 pada |18 Juli s/d 18 Agustus 2020. Sedangkan alur pengumpulan data
adalah seperti di bawah ini:

Mlemrinla DL AC243 oo ek

Mk ko Kt Konci

| :
T'roses Beraping

= p=x
Conrert Hamil ke oo

Gambar 3.1 Alur Pengumpulan Data



3.3 Aletode Analisis Data

Dalam penelition ini, peneliti menggunakan webharvy, python dan

Microsoft Excel. Adapun metode analisis data yang digunakan dalam penelitian

ini yaitu:

L.

Anpalisis deskriptif untuk memberikan gambaran umum komentar di ficefonk
dan imstagram terhadap penyebaran informasi Covid-19 oleh akun AG243,
Anpalisis deskriptif di media sosial manakah AG243 tepat dalam penyebaran
informas: khususnya tentang Covid-19 dan informasi lain pada umumnya
Analisis Sentimen dﬂng_lnmkm-him- fearming _:.-':lil:u Suppart Vector
Machine (§1°M) yang digunakan untuk mengklasifikasikan komentar yang

berbentuk positif, negatif dan netral.

3.4 Alur Penelitian

Berdﬂaarmllminﬁ.sebelumnyn_ dapat ditentukan alur penelitian sebagai berikut:
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Gambar 3.2 Alur Penelitian



BAB I'V

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Tahap Scraping Data Komentar Facebook dan Instagram
Pengambilan data pada fecebook dan frstagram menggunakan tools web baree
Webharyy merupakan saloh satu aplikosi web scraping vang bisa digunokan
untuk mengambil bhkmmpgﬁwmnmmm Data diambil dan

tanggal 18 Juli 2020 s/d 18 A

R T
Fiche: S 1208

(L kullm.:m“-c“«-rﬂr Flhldlﬁ:llllh

Lin gar: Prtzeci dea

Ut L -----a--”—-g!ﬁi&.

e

an Facebook pada webharvy

Pada gambar 4.1 lembar wehfigrvy, kita dnggal memasuklon url yang skan kita
soraping datonya. Disini penulis memasukkan url facebook AG243, setelah
muncul kita bisa memasukkan kata kunci, disini penulis memasukkan kata
kunci “covidl9, covid-19, corona, covid dan pandemi” secarn bergantian.
Ketika kata kunci sudah dimasukkan tiggal klik start. Maka webbary akan

melakukan proses scraping.

29
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Gambar 4.3 Proses Scraping data FB dan 1G pada webharvy
Setelith melakukan proses scraping data seperti pada gambar 4.3 maka akan
muncel hasil scrapimg-nya poda kolom capiured dota, Setelzh selesai vaitu
ditandai dengan berhentinya proses loading scraping, kita tinggal klik stop,
Dan bisa mengulung untuk katn kunci yong lan. Setelah itw kita bisa

melakukan proses convert ke.csv vang akan bisa kita buka pada file microsoft

excell.
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Gambar 4.4 Hasil Scraping Data



Setelah data di convert ke lembar .csv seperti kalnya tertera pada gambar 4.4
maka dapat diketabui bahwa hasil scraping data pada media feeebosk dan
instagram adalah seperti yang tertera pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Hasil Scraping Data Facebook dan Instagram

Kata Kunci | Facebook | Instagram
covid-19 267 §7
covid 19 3ol 126
covid 07l 435
corona’
korona 171 274
pandemi 489 633

Jumlah 1959 1575

Pada tabel <. | dapat diketahui bahwa pada kota kunei covid-19 didaatkan hasil
scraping dists 267 komentar pada facebook dan 87 pada instagram. Sedangkan
dengan leata kunet covid |9 terdapat 361 komentar facebook dan 126 komentar
instagram. Dengan kata kunci covid terdapat 671 komentar facebook dan 433
komentar instagram.  Dengan kata kunci corona/ korona 171 komentar
facebook dan 274 komentor instagrom. Serta dengan kata kunci pandemi
terdapat 489 komentar facebook dan 633 komentar instagram. Total semua

komentar adalah 1959 komentar pada facebook dan 1575 komentar pada

instagram,
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Hasll Scraping Data
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Diagram 4.1 hasil Scraping Data Facebook dan Instagram
Sebagaimana diagram 4.1 hasil scraping data facebook dan instagram dapat
diketahui dengan masa rentang wuktu yang sama yaitu pada 18 Juli 2020 s'd
I8 Agustus 2020, facebook memiliki data komentar lebih besar daripada
facehook

Setelah selesai convert ke.csy hasil scruping data facebook dan instagram
dengan webharyy biga kita buka di microsoft excell dan bisa kita Jakukan tahap

prepocesing data.

4.2 Pre Processing Facebook dan Instagram
Pada perelitian ini menerapkan text pre processing dolam melakukan
pengolahan data vang akan digunakan dafam proses analisis sentiment. Data
vang diperoleh dari opini pengguna Facebook dan festagram memiliki
bentuk yang tidak terstruktur karena masih banvak mengandung kata-knta
vang tidak ada maknanya sehingga sulit untuk dilakukan analisis secara



lungsung. Sehingga hal ini perlu dilakukan seleksi dalam mempermudah
analisis datz dan data vang digunakan lebih terstruktur serta memiliki
keseragaman untuk proses mining lebih lanjut. Penulis menggunakan script
Python untuk mempermudah dalam melakukan proses preprocessing.

Tabel 4.2 Contoh komentar pada Facebook dan Instagram AG243

NO User Komentar

Lexxxxxx | Maknya telep bekega pake masker manum vitamin tetep jg keschatan dan
jozajamk di manppun!™

[ =]

Tonxxxxx | ¥Weng beper ity banyak masvarakai vangy MEMISKINE AN DIR] dicovid 1m
hoyve demn memperolch bantuan. whwlowkk w

Yudeexxy | Kota sppa kelumrga banyak miskn bors, banvek jups kok koluarga vang
makin kaya seat pandemi ... Anda Toulah keluarga siapa &5,

[

Pada tahap text preprocessing, metode text mining akan dilakukan untuk
pembersilzin. datn diantoranya adalah cave folding, tokenizing. fiftering atau
stopward remavad dan stemming:
4.1 Case Folding
Tahap preprocessing yang pertama adalah case folding. Case folding
adalah proses mengubah semua kamkter dalam dokemen menjadi
tema yang sama. Contohnya, dalam dokumen teks tidak semua
penggunaan hursf kapital dilakukan dengan konsisten, Disini penulis

menggunakan seript python di bawah ini seperti pada gambar 4.2,

Ginmbar 4.5 Senpt Pyvthon untuk case folding
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Peran case folding dibutuhkan dalam mengkonversi keseluruhan teks

dalam dokumen menjadi sustu bentuk standar (biasanya hurof kecil).

Dalam case folding, hanya karakter huruf a sampai z yang diterima,

sedangkan karakter lain tidak diterima dan dianggap pembatas.

Contoh penggunaan case folding dapat dilihat pada tabel 4.2 berikut:

Tabel 4.2 Proses Case Folding

NO

Komentzr Awal

Komentar Hasil Case Folding

Maknve tetep bekena pake masker minwm
vitarmun tetep jz kesehoton dan jagrs jamk
di munnapunt?!

maknya tetep bekerja pake masker minom
vitamin ictep jz keschoton dan japn jarak di
TR

(=]

Yung bener it banyak masyarakat vang
MEMISKINK AN DIR] dicovid im hanya
demi memperclch bunturn . whwkwklow

yang bener itn banyak masyarakat yang
memkinkun dir dicovid im hanya demnu
memperaleh bantuan whwkwhlow

Kuotn siapa keluprpa banyak miskin baru.
banvak juza kok keluarea yvanp mokin

kata siapn keluarga banvak miskin baru banvak

3 et SRR Aoiddn Tasilah Juga kok kcluarga yang makin kaya saat
Eitrei blat - pandemic anda tmilah keluarga siapo
4.2.2 Tokenizing

Tahap selanjutnyn yaitu fokenizing

atmu bisa jupa disebut parsing

Tokenizing adalah proses  pemotongan dokumen menjadi bagian-

bagian kata yang disebut token. Spasi digunakan untuk memisahkan

antar kata tersebut. Sedangkan kata-kata yang tidak dibutuhkan akan

dihilangkan melalui proses filtering dan hasil tokenizing.

Gambar 4.6 Script tekenizing




Dengan hasil tokenizing seperti pada gambar di bawah ini

Vil ;
S mnkamvo felap \
|

bekena pake
minsker I
vitanun telep
jz keschatan
dan 1agn
Juruk il

|

@ S

Gambar 4.7 Contoh hasil Tokenizing

423 Swpword Removal atan Filtering
Pada proses ini menggunankan algoritma stoplist (membuang  kata
yang kurang penting) atau wordlist{menyimpan kata penting ). Stoplist
! stopword adalah knta-katn yung tidak desknptif yang dapat dibuang
dalam pendckatan bag-of-words. Kata-kata vang dihilangkan yaitu: -
penghubung antar kata, seperti: dan, atau, serta - preposisi, seperti: di,
ke, pada - kata-kata yang tidak diinginkan. Dalam hal ini script Python

yang digunakan adalah seperti pada gambar 4.8

Gambar 4.8 Scnipt filtering atao stopword removal pada Python
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Dengan contoh hasil stopword removal seperti pada gambar 4.9

bekerja pake

musker minLm

vitmmin
keschotan jaga
Jarak

/

Hasil Filtering

Gambar 4.9 Proses Filtering atau Stopword Removal
424 M
Setelah proses rokemizing dan filtering selanjutnys adalah proses
stemming yong digunakan untuk mencan root duri kota hasil proses
filtering. Contoh proses stemming dapat dilihat pada gambar 4.10 di

(e —. i)
masker iithatig misker TN
vitnmin vitmmin

e
jogn kesehatan Jagn schai
jagn Jurak jagn Jark
Hasil Filtering Hasil Steraming

Gambar 4.10 Proses Stemming



Dalam proses ini ada pengembalian kata berimbuhan ke kata dasamya
(root). Dalam contoh di atas yang kembali ke kata dasarnya ada kata
“bekerja” menjadi “kerja” dan kata “keschotan™ menjadi “sehat™

dengan script python seperti pada gambar 4.1 1.

Gambar 4.11 Scripl stemmimg pada Python

4.3 Klaslfikasl Support YVector Machine

4.13.1 Fembuatan Data Latih

Pembuatan data Iatih diperfukan unfuk melstih kinerji mochine learming. Datn
latih akan mempengaruhi tingkat akurasi yang dihasilkan oleh machine
learning. Pada fiase latih (lesming), sebagian data yang telah diketohui kelas
datamya { training set) digunakan untuk membentuk model. Data latih dibuat dengan
cara mengklasifikasikan secarn manual selurah dota yang didapatkan dari komentar
facebook dan mstagam ke dalam komentar positif. negatif maupun netral .
Pembuatan data latih dilakukan dengan Selain itu peneliti juga menentukan

opsi lain dengan menyeimbangkan jumlah data latih dengan data uji,



Tabel 4.3 Pembagian jumlah Data Latth dan Data Uji

Jumlah Jumlah Dats Latih/ :
Dataset Trainiog Jumlah Data Ujif Testing
Opsil
Imsta
Face Prose Face a Prosent
hook Fﬂ: ntase haok 16 AsC vk =
Skenario | 6l oo i) 40 411 1K)
Sk\.‘nur.m 2 1027 | 1000 T 719 T I 308 30K
Skenario 3 R R22 B 20 205 20K
Skenario 4 St 924 ] 0% 103 1063

Contoh klasifikasi data latih yang dilakukan secara manual dapat dilihat pada

tabel 4.3. Dalam penelitian ini perelii mengklasifikasikan komentar ke dalam

kelas positif, kelas negatif dan netral. Komentar vang memuat opini positif

mengenai  informas covid-19 okan diklosifikasikan ke dalam  kelas positif,

Sedangkan ontuk kalimat vang memust opini negatif dan keluhan akan

diklasifikasikan ke dolam kelss negatif. Serts vang memuat opini netral akan

dimasukkan kedalnnm kelas netral

Tabel 4.4 Contoh Evaluasi Data latih Secara Manual

Klnsifikasi Kuomentar
tetep bekera pake masker munum vitsrin Letep jg keschatan dan jaga
Positil” jarak di monapun!?!
knty sinpa kelunrga bonyak miskin baru, banyok yjugn kok keluarga yang
Megatif makin kava saat pandem .. sndo toulah keloarga siapa &
Metral Aqg tak no comment saja

4.3.2 Ujl coba dan Evaluasl Klasifikasi Support Vector Machine

|. Lingkungan Ujl Coba

Lingkungsn uji coba pada penelitian ini berupa perangkat keras serta

perangkat lunak yvang digunakan untuk melakukan uji coba text mining pada media




4ih

sosial facebook dan instagram AG243 Radie Andika. Lingkungam wji coba ini
berupa komputer dengan spesifikasi seperti pada tabel 4.5 di bawzh ini.

Tabel 4.5 Lingkungan Uji Coba

Perunghaot Spesifikasi
Perangkat Keras Processor Intel® Celeron® 29570 @

| 40GHz 1. 40GHz
Memory 2GB

Perangkat Lunak Sistem Operasi
Microsoft Windows 5.1 Pro

Perngkat Pengembang :
Anaconda

Peranghot Pembantu

Spyder, '
Microsoft Exeell 2013

1. Ul Coba dan Evaluasi

Evaluasi dilakukan dengan uji coba fungsional terhadap layanan yang
disediakan oleh sistem satu per sstu dan wji coby terhadap tingkat akurasi
klasifikasi yang dibasilkan oleh sistem, Uji coba fungsional terhadap layanan yong
disediakan oleh sistem memiliki twjuan untuk mengetahui hasil dard  setiap
proses dalam Kklasifikasi felah sesuai dengan anslisis dan perancangan yang
dilakukan. Uji coba terhadap tingkat akurasi klasifikasi yang dihasilkan bertujuan
untuk mengetahul  nilal  gecwracy  don precision klasifikasi  menggunokan
algoritma SVM berdasarkan kesesumian hasil klasifikasi dan label.

a. Pengujian akurasi sistem Pengujian akurasi sistem dilakukan dengan

cara menghitung nilai dari sccuracy dan precision. Rumus untuk

menghitung nilai saccuracy sebagai berikut.

.‘\CE‘: }:J:;. « 100
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Keterangan:

v : Jumlzh data benar

n : Jumlsh dokumen

Sedangkan untuk menghitung precission menggunakan rumus sebagai

berikut:

vP : Jumlah dats positif, negatif atau netral benar

nP = Jumlsh dokumen positif, negatif atau netral
Pengujian dilakukan dengan julah data training yang berbeda. Pada setiap data
training akan dilakukan 5 kali pengujian. sehingga tingkat akurasi sistem akan
dihitung berdasarkan rata- rata dari setiap jumlah data training.

Data |atih ataw data training digunakan algoritma Support Vector Machine
untuk mempelajari pola data berdasarkan ciri-cir pﬁ! masing-masing kelas.
Hasil pembelnjamn tersebut kemudion diuji menggunakan data uji untuk
mengetahui tingkat akurasi dalam memprediksi kelas pada data baru, proses
ini dhsebut sebagai machine leaming. Disini penulis menggunakan 1027 dataset
komentar positif, negatif dan netral facebook dan 1000 dataset komentar positif,
negatif dan netral pada instagram yang dibagi menjadi 5 (lima) kali pengujian
dengan hasil akurasi klasifikasi algoritma Support Vector Machine menggunakan
60%, 70%, 0% dan 90% data training. Berikut di bawah ni skenario wji coba

sistem untuk menentukan akurasi berdasarkan data latih dan data uji.



a. Skenario | dengan jumlah data latih G0%

Tabel 4.6 Skenario | dengan Data Latih 60%

Facebook dengan 1027 komentar

Instagram dengan [0} komentar

P Acc Prec 1 Prec -1 Prec 0 P Ace | Prec ] | Prec-1 | PrecO
1 TR.35 BO.77 BE. 39 G957 1 2046 E1.95 9129 144
2 T6.RT 8032 F3.10 92 2 TR.96 B24% [ 9562 | 6872
3 T4.94 TH.ET .00 69.03 3 T6H.96 TH.94 BLi6 TR
4 T6.16 8290 b 667 0. 06 4 TR.2] B5.13 0E47 | 69.ER
5 7397 7940 B0 62,10 5 75.96 El.14 BX16 | 6377
Rata- Rata-
ratn | Teln 7997 L3 rata | TREL| RII3 | BIS4 | 6H.94
Keterangan:
P : Pengujion ke-
Acc T Accuracy
Precl : Presisi Positif
Prec-1 & Presisi Negatif
Prec : Presisi Netral
Pada tabel 4.5 dilakukan 5 kali pengujian skenario | dengan jumlah data latih
0% mengacy pada pembagian data lotih dan data.uji poda twbel 4.3 diketahui
bahwa min-ratn nilai akurasi facebook yuwitn 76,06 bernilai lebih rendzh
daripada instagram 78,51 Demikian pula dengan nilai rata-rata presisi positif,
negatif dannetral. instagram meiliki nilai lebih tingpi. Sedanpgkan rata-rata nilai
presisi terbesar terdapat pada presisi komentor negatif yaitu 81,73 untuk
facebook dan 83,94 untuk instagram.
b. Skenario 2 dengan jumlah data latih T0%
Tabel 4.7 Skenario 2 dengan Data Latih T0%
Facebook dengan 1027 komentar Instagram dengan [0 komentar
P Aoc | Prec | | Prec-1 | Prec O Ace Prec | | Prec -1 | Prec O
I T T | TEG8 ER.24 b 07 1 | TETT [ BOBD | 90462 HE. 47
! T5.08 | 7700 B 21 67.74 217701 | To0E BE.53 69.57
E ] JX35 | 7955 96,67 67,90 | 3| 7943 | K169 | 9928 G9_E0
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Tabel 4.7 Skenario 2 dengan Data Latih 7% (Lanjutan)

L THT0 [ B9 79.11 iR 32

4| 7ETT| Riln E1.24 T L6

5 TRAX | TT735 B B4 | TenT

5| B043 | Th44 E9.19 TH.74

Rata-

w7083 | 7871 8741 | e9ar

Rata- [ ) )
m | 7890 soms | mer| 7i3s

Keterangan:

P : Pengujian ke-
Acc : Accuracy
Preel : Presisi Positif
Prec-1 : Presisi Negatif
Prec() : Presisi Netral

Pada skenano 2 percobaan dilakukan 5 kali dengan jumlah data latih 70% dari

jumlah 1027 datn set facebook dan 1000 datasel instagram diketahui nilai rata-

rata akurasi dan presisi meningkat dan skenano |, Pada akurasi terdapat

kenaikan baik pada facebook maupun instagram yaita sebesar 76,83 untuk

facebook dan 78,90 untuk instagram. Nilai rata-rata presisi juga masih pada

presist negatif untuk nilai tertinggn yvaitu 87,41 untuk facebook dan 89,77 untuk

instagram.

¢. Skenario 3 dengan jumlah data latih 80%

Tabel 4.8 skenario 3 dengan data latih 80%

Facebook dengan 1027 komentar

Instagram dengan 1000 komentar

P Acc | Precl | Prec-1 | PrecD P Agce Prec | | Prec -l Prec O
I F1L51 | 89.74 333 T0.42 1| 8475 92,17 £5.58 7232
Zz F3l01 | BE.1D B3 71 Ti.19 2| 8525 9047 RE.03 Ta.ll
3 ELO7 | B3.59 TH.95 T6.27 3| 8326 | K585 H1.08 TRA3
4 EX04 | BOOOD | 1000 | B2 H] 4| B425 | B2 16 12T B5.03
5 To 70 | TE.69 R8. 19 69,70 5| TRIT | HOEL 91.29 T1.58

Ruta- Rata-

mia | BLOT | R402) K738 | T4.08 ran | R326 | 8629 | RIT4| To.O0R




Keterangan:

P : Pengujian ke-
Ace : Accuracy
Precl : Presisi Positif
Prec-1 : Presisi Negatif
Precil : Presisi Netral

Pada skenano 3 percobanan dilakukan 5 kali dengan jumiah data latth 80% dari

1027 dataset komentar facebook dan 1000 dataset komentar instagram terdapat

kenaikan baik akurasi maupun presisi dan skenario sebelumnyn. Pada skenario

ini, rata-rata nilai akurasi tertmggl masth terdapat pada instagram dengan nilai

£3.26 daripada facebook yang hanya 81,07, Untok mlai presisi baik facebook

maupun instagram masih didominasi nilay rata-rata fertinggi presisi komentar

negatifoleh instagram dengan nilai 89,74 daripada facebook dengan nilai 87,38

d. Skenario 4 dengan jumlah data fatih 90%

Tabel 4.9 skensno 4 dengan data latth 90%

Facebook dengan 1027 komentar Instagram demgan [0 komentar

P Acc | Prec ]l | Proe-1 | Pree | 5 Acc | Precl | Prec-1 | Precl

I BI.557 BRIl 1000 | 7241 1 B1.75 | B505 | 10270 | 74.37

! Bo.dl | BGES | 91laT B3.33 2 EET74 | 8973 | 9414 B5.58

i TE64 [ K143 EE.E9 i, 67 3 BO.TH | B363 | 9129 | 6HAT

4 E9.32 | 93.75 E7.50 TE 26 4 9173 | W2 | H9EA RO.37

3 BO5E | B2.R] E00.00 [ 70,00 5 BL7H | BSOS | 102,70 [ T1.8%
Rata- [} = 1 3 Rata- B = = 2 :
rmia 8330 | #sse| over| a4 | | rw (855S| w7ss | oeid | 7604

Keterangan:

P : Pengujian ke-

Acc : Accuracy

Precl : Presisi Positif

Prec-1 : Presisi Negatif

Precl) : Presisi Netral

Pada skenario 4 dengon data latih 90%, dilakukan 3 kali pengujian tedupat

pemingkatan rata-ratn  akuorasi baik facebook maupun instagram yvaitu 8330
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untuk facebook dan 85,35, Pada skenario ini memiliki nilai akurasi rata-rata
tertinggi daripada skenario-skenario sebelumnya baik pada facebook maupun
instagram. Untuk presisi masih didominasi rato-rata presisi negative dengan
nilai 93,61 untuk facebook dan 96,14 untuk instagram.

3. Evaloasl Skenario pada Facebook dan Instagram

Diagram 4.| Evaluasi Facebook

Data Latih

Hic: MPrecl Efrec-1 = Ppecf

Pada diagram 4.1 untuk evaluasi facebook: diketahui bahwa semakin banyak data
latih yang digunakan, nilai rata-rata akurasi semakin tinggi yaitu dari 60%, 70%,
80% dan 90% memiliki nilai rata-rata akurasi 76,06; 76.83; 81,07 dan 83.30.
Sedangkan nilai rota-rata presisi positif naik turun yaito pada data Batith 60%. 709,
8% dan 9% memiliki nilal rata-rata presisi positif 79.97; 78,71; 84,02 dan 85.54.
Dan nilai rata-rata presisi negatif juga natk turun yaitu pada data latih 60%, 70%,
80%: dan 90% memiliki nilai rata-rata presisi negatif 81,73; 87.41; 87 38 dan 93.61.
Berbeda dengan presisi positif don negatif, presisi netral pada hasil rata-rata presisi
di facbook memiliki kenaikan di setiap skenario data latih yang digunakan vaitu
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pada data latih 60%, 70%, 0% dan 90% memiliki nila rata-rata presisi netral

67.13: 69.47: T4.08 dan 74.14.

Diagram 4.2 Evaluasi Instagram
Instagram
120.00
10600
20.00
B0,00
a0.00
2000 —_

.00

o% | 7% | Beis [ 0%

mace Ty I rEn | o Bas

| meresi FrEL] Eay -1 ET.R3

BPrez-1 [ ", Lt T 3414

= rrnc__ﬂ pa s TN Toon L 7814

Data Latifr

Wicc WFeed EPteecl BPecH

Pada diagram 4.2 evaluasi instagram dengan jumiah data latih 60%, 70%, 80% dan
90% juga mernilik kenaikan rata-rata akurasi dalam sefiap penambahan data latih
yang digunakan yaita 78,11; 78.90; 83.26 dan 8555, Sedangkan untuk presisi
positif nmkmglﬂnp&-ﬂﬁhﬁh 60%, T0%, 80% dan 0% memiliki nilai
rata-rata presisi positif 82,13; §0,84; 86,29 dan 87,85, Dan untuk presisi negatif
juga mengalami naik turun yaitu pada data latih 60%, 70%, 80% dan 90% memiliki
nilai presisi negatif sebesar 83,94; 80.77; 89,74 dan 96.14. Berbeda dengan presisi
positif dan negative. sama halnva pada focebook presisi netral di instagram juga
mengalami kenaikan vaitu pada data Iatih 60%, 70%, 80% dan 90% dengan nilai
presisi netral 68,94; 71,35, 76,08 dan 76,14.



4. Evaluasl skenario dengan Count Vector dan TF IDF
Tabel 4.10

Pengujian Count Vector dan TF IDF pada Facebook

Nama Komentar Akurasi  precision Recall  Fl score

Positif 5% 9% 68%
Countvector  Negatif 5T%  54%  48%  4T%

47

Pada tabel 4.10 dapat diketahui bahwa penghitungan pada media sosial facebook

dengan ekstraksi Count Vector terdapat nilai akurasi 57% dengan tingkat presisi

komentar positif, negative dan netral adalah 59%, 54% dan 67%. Nilai recall 79%,

48% dan 67% serta F1 score 68%, 47% dan 67%. Sedangkan dengan TF IDF Word

Level nilai akurasi 56% dengan tingkat presisi komentar positif, negative dan netral

odalah 55%, 82% dan |00%. Nilai recall 91%, 25% dan | 7% serta F| score 68%,
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37% dan 29%. Dengan TF-IDF N-Gram Level memiliki nilai akurasi 57% dengan
tingkat presisi komentar positif, negative dan netral adalah 33%. 100% dan 100%.
Nilai recall 100%, 33% dan 50% serta F1 score 69%, 42% dan 67%. Serta nilai
akurasi pada TF-IDF Char Level 56% dengan tingkat presisi komentar positif,
negative dan netral adalah 55%, 88% dan 100%. Nilai recall 93%, 20% dan 17%

serta Fl score 69%s, 28% dom 29%,

Netral 8% 1T% 2%
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Pada tabel 4.11 dapat diketahui bahwa penghitungan pada media sosial instagram
dengan ekstraksi Count Vector terdapat nilal akurasi 9% dengan tingkat presisi
komentar positif, negative dan netral adalah 64%, 54% dan 67%. Nilai recall 71%,
46% dan 67% serta F1 score 68%, 47% dan 67%. Sedangkan dengan TF IDF Word
Level nilai akurasi 57% dengan tingkat presisi komentar positif, negative dan netral
adalah 54%, 82% dan 97%. Nilai recall 90%, 25% dan 17% serta F1 score 54%,
37% dan 30%. Dengan TF-IDF N-Gram Level memiliki nilai akurasi 59% dengan
tingkat presisi komentar positif, negative dan netral adalah 53%, 89% dan 90%,
Nilai recall 87%, 31% dan 56% serta F| score 69%. 42% dan 67%. Serta nilai
akurasi pada TF-IDF Char Level 57% dengan tingkat presisi komentar positif,
negative dan netral adalah 47%, 76% dan 98%. Nilsi recall 93%;23% dan 17%
serta F | score 69%%, 32 dan 21%.
Dingram 4.3
Perbandingan Nilai Akurasi dengan Fitur Count Vector dan TF-IDF
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Pada diagram 4.3 pada media facebook dapat dilihat bahwa nilai akurasi tertingg
ada pada Count Vector sedangkan nilai presisi tetinggi ada pada TF-IDF baik word
level. count level dan char level.

Diagram 4.4
Perbandingan Nilai Akurasi dengan Fitur Count Vector dan TF-IDF
pada Instagram
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PENUTUF

5.1 Keslmpulan
Kesimpulan wang dihasilkan pasda uji coba dan evaluasi penelitian ini
diantaranya adalah:

a. Data mentah hasil scraping data pada facebook dan instagram AG243 dengan
kata kunci covid-19, covid19, covid, carona, dan pandemi dapat diketahu
bahwa jumlah kementar pada facebook lebih banyak sejumlah 1959 daripada
instagram sejumiah 1575 komentar. Sedangkan kata kunei yang dominan pada
facebook menggunakon “covid” sedangkan mstagram dengan kata kunci
“pandemi”.

b. Opini masyarakat Kedin di media sosial terhadap penyebaran informasi Covid-
19 padn skun medio sostal AG243 (radio andika) dopm diketnhui berdosarkan
tingkat akurasi batk pada facebook maupun instagram. masyarakat Kediri
banyak berkomentar negatif yaitu dengan skurasi tertiggi 8330 dengan jumlah
data latih 924 don data testing 103 untuk facebook dan 85,55 dengan jumlah
data lstih 900 dan data testing $00 untuk nstagram.

¢. Jika berdasarkan pendekatan ekstraksi fitur SVM denpan eount vector, ti-idf
word level, t-idf ngram level dan ti-idf char level. Dalam skenario ini nilai
akurasi tertinggi terdapat pada perhitungan dengan menggunokan ekstraksi
fitur count vector dan tf-idf ngram level dengan milai 37% pada facebook dan

59% pada instagram.
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Support Vector Machine belum bisa digunakan sebagai algoritma yang
menangkap urutan karena kata yang dibolak balik meskipun maknanya berbeda
tetap diskm sama oleh mesin dengan klasifikasi SVM, hal ini juga terbukn

dengan jumlah akurasi yang sangat kecil.

Saran

Terdopat beberapa saran untuk penelitian selanjutnyn, diantaranya :

Karena SVM (Support Vector Machine) belum bisa menangkap urutan kata
dalam kalimat maka diperiukan alporitma kissifikasi yang bisa menangkap
urutan kata dengan makna yang sesuai misalnya dengan algoritma HRRN
{Highest Response Ratio Next) yang memperhatikan roses dengan rasio respon
paling tinggi atau LSTM {Long Short-Term Memory).

Dapat dikembangkon peluang penelition pada akun institusi lain dan pada
media sosial yung berbeda.

Dapat digunakan pendelcatan lain misalkan dengan Lesicon Based, word2vec
atau yang fainnya
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